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OZET

YUKSEK LIiSANS TEZI

DERIN OGRENME MODELLERI iLE WEB SAYFASI SINIFLANDIRMA

Mehmet Salih KURT

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Danisman : Dr. Ogr. Uyesi Eylem YUOCEL DEMIREL
IL. Damsman : Dr. Ogr. Uyesi Tolga ENSARI

Giliniimiizde bilgiye erismek icin internet ag1 lizerinde milyonlarca web sitesi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sayilar1 her gecen giin artan web sayfalarinin daha etkin kullanilabilmesi i¢in
iyi bir sekilde kategorize edilmeleri 6nem kazanmustir.

Bu tez calismasinda 15 kategoriye ayrilmis olan web sayfalarini igeren veri kiimesinden makine
ogrenmesi yontemleriyle siniflandirma modelleri olusturulmustur. Web sayfasi siniflandirma
caligmalarinda yaygin olarak kullanilan n-gram modellerinden farkli olarak derin 6grenme
modelleri kullanilmistir. Web sayfalarini simflandirmak igin veri kiimesindeki URL'ler ve ait
olduklar1 kategoriler kullanilmistir. URL bilgilerinden web sayfalarinin metinleri elde edilerek
egitim veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan egitim veri kiimesi metin siniflandirma
yontemleriyle siniflandirilmistir. Calismamizda metin siniflandirma alaninda en basarili derin
ogrenme modellerinden olan CNN (Konvoliisyonel yapay sinir aglari) ve LSTM (Uzun kisa
vadeli hafiza aglar1) modelleri kullanilmistir. Hem CNN modeli hem de LSTM modeli i¢in
parametre optimizasyonlar1 yapilmis ve en iyi sonuglar1 veren parametreler belirlenmistir.
Modellerin degerlendirmeleri f1 skorlar1 ve karmasiklik matrisleri ile yapilmistir. Her iki derin
ogrenme modeli i¢in de hem ikili hem de ¢oklu smiflandirma modelleri olusturulmustur. CNN
ve LSTM ile olusturulan tiim modellerin basarilar1 birbirleriyle karsilastirilmstir.
Olusturdugumuz ikili simiflandirma modeli ayni veri kiimesiyle web sayfasi siniflandirma



yapan baska bir calismayla da karsilastirillmistir ve n-gram modellerine gore daha basarili
siniflandirma modelleri elde edilmistir.

Haziran 2018, 49 sayfa.

Anahtar kelimeler: URL smiflandirma, Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, CNN, LSTM
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

WEB PAGE CLASSIFICATION WITH DEEP LEARNING MODELS

Mehmet Salih KURT

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Computer Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Eylem YUCEL DEMIREL
Co-Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tolga ENSARI

Nowadays, millions of websites are widely used on the internet network to access information.
The classification of these web pages, whose numbers are increasing day by day, has become
important in order to used more effectively.

In this thesis, classification models were created by using machine learning methods from the
data set containing web pages which are divided into 15 categories. In our study, differently
from N-gram models, which are widely used in web page classification studies, deep learning
models are used. The URLSs in the dataset and the categories they belong to are used to classify
web pages. Training data set was created by extracting texts of web pages from URL
information. The generated training data set is classified by text classification methods. In our
study, CNN (Convolutional Neural Network) and LSTM (Long Short Term Memory) models,
which are successful deep learning models in the field of text classification, are used. Parameter
optimizations have been performed for both the CNN model and the LSTM model. The
parameters, which give the best results, have been determined. Evalution of models were made
with f1 scores and complexity matrices. Binary and multi-class classification models have been
created for both deep learning approaches. The successes of all models created with CNN and
LSTM are compared with each other. The binary classification model we created is also

Xii



compared with another study that classifies the web page with the same data set and more
successful classification models than n-gram models were obtained.

June 2018, 49 pages.

Keywords: URL classification, Machine learning, Deep learning, CNN, LSTM
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1. GIRIS

Son yillarda internet ag1 tizerinden rahatlikla erisilebilen milyonlarca web sitenin ag¢ilmasina ve
web sitelerin sayilarinin her gecen giin artarak inanilmaz boyutlara geldigine tanik
olunmaktadir. Bu web sitelerinin igerisinde her giin milyonlarca igerik paylagilmakta ve bu

iceriklerin i¢inde de milyonlarca URL bilgisi bulunmaktadir.

Web sitelerinin igeriklerine gore siniflandirilmasi arama motorlarini kullanan kullanicilarin
aradig1 kategoriyle ilgili web sayfalarinin sunulmasi agisindan 6nemlidir. Ayrica web sitelerine
konulan reklamlar igin de web sayfasinin kategorisinin tespit edilmesi dnemlidir. Web sitesinin
kategorisine gore kullanicilara daha ¢ok hitap edecek reklamlarin konulmasina ve reklamlardan

elde edilecek kazanclarin artmasini saglayacaktir.

Web sitelerinin kategorilendirilmesinin daha basarili yapilmasinin Facebook, Twitter gibi
sosyal medya sitelerinde ve mail servis saglayicilarinin giinliik igeriklerinde bulunan
milyonlarca URL’nin nasil smiflandirilacagi ve bunlar icinde kotii amagli web sitelerinin

onceden tespit edilmesi ¢ok dnemlidir.

Giliniimiizde ¢ocuklarin internette daha saglikli gezinebilmesi i¢in ¢ocuklara olumsuz etki
yapabilecek siddet ve cinsellik igeren sitelerin engellenmesi bunlarin yerine ¢ocuklara daha
faydali olabilecek belirli kategoride igeriklerin sunulabilmesi i¢in basarili bir web siniflandirma

yontemine gereksinim vardir.

Bu calismanin amaci, web sayfalarini siniflandirma problemiyle basa ¢ikmak i¢in derin
ogrenme modelleriyle yiiksek dogruluk elde edebilecek modeller elde etmektir.
Olusturdugumuz modeller hem birbirleriyle hem de baska calismalarla karsilastirilmistir,

avantaj ve dezavantajlar1 detayl bir sekilde incelenmistir.
Bu tez ¢alismasinin genel organizasyonu su sekildedir:

"Genel Kisimlar" baslikli ikinci boliimde web sayfasi siniflandirma problemi igin literatiirde
yapilan ¢alismalardan bahsedilmis ve bu ¢aligmalardaki yaklagimlar hakkinda bilgi verilmistir.
Web sayfasi siniflandirma probleminde kullanilan klasik yaklagimlar ve bu tez calismasinda

kullandigimiz derin 6grenme yaklasimlar1 hakkinda bilgi verilmistir. Son olarak



olusturdugumuz modeller i¢in performans degerlendirme kriterler agiklamalariyla birlikte

verilmistir.

"Malzeme ve Yontem" baslikli {iclincli boliimde kullanilan veri kiimesi ve bu veri kiimesinde
bulunan kategoriler hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Derin 6grenme modellerinde
kullandigimiz kelime temsillerinden bahsedilmistir. Modellerin nasil egitildigi ile ilgili bilgiler

verilmis ve olusturulan modellerin parametre optimizasyon sonuglari incelenmistir.

"Bulgular" baglikli dordiincii boliimde g¢alisma neticesinde olusturdugumuz modeller hem
birbirleriyle hem de ayni1 veri setini kullanan bagka bir ¢alismayla karsilastirilmis. Performans

degerlendirme kriterlerine gére modellerin yorumlanmalar1 yapilmistir.

"Tartigma ve Sonu¢" baslikli son boliimde yapilan caligmalar 6zetlenmis, ¢aligsma neticesinde
elde edilen modellerin avantaj ve dezavantajlar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Gelecekte bu

alanda yapilabilecek galismalar hakkinda fikirler 6ne siiriilmiistiir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu béliimde, tez ¢alismasinin daha rahat bir bi¢imde anlagilabilmesi igin literatiirdeki benzer
caligmalar incelenmis ve sonrasinda, web sayfasi siniflandirmada kullanilan klasik yontemler

ve ¢alismamizda kullandigimiz derin 6grenme yontemleri ile ilgili bilgiler verilmistir.
2.1. LITERATURDEKI CALISMALAR

Makine 6grenme islemleri genel olarak tahmin etme ve tamimlama islemleri olarak
ayrilabilmektedir (Dunham, 2002). Smiflandirma bir tahmin etme, kiimeleme ise tanimlama
islemidir (Friedman, 1997). Friedman’a gore simiflandirma islemi farkli 6znitelik degerleri
iceren giris verilerinden birbirinden farkli ¢ikis degerlerinin 6grenilmesidir. Kiimeleme islemi
ise giris verisinin degerlerinden herhangi bir ¢ikis degerine, etikete ihtiya¢ duyulmadan
kategorilendirme islemidir. Qi ve Davison c¢alismalarinda iki ayr1 sinifla gergeklestirilen
siniflandirma islemi igin ikili sitniflandirma, ikiden fazla sinifla gercgeklestirilen siniflandirma
islemi icin ise ¢oklu simiflandirma terimlerini kullanmislardir. Bu tez calismasinda makine
ogrenmesinin tahmin etme islemlerinden olan hem ikili siniflandirma hem de c¢oklu

siniflandirma yontemleri kullanilmistir (Qi ve Davison, 2009).

Web sayfasi siniflandirmasi, web madenciliginin genis arastirma alaninin bir pargasidir (Kosala
ve Blockeel, 2000). Qi ve Davison web sayfalarini dnceden belirlenmis kategorilere ayirma
isleminin k&tii amacli olan web sitelerinin tespit edilmesi ve web analizleri konusunda faydali
olabilecegini belirtmistir. Chekuri ve arkadaslar1 c¢alismalarinda web tarayicilarin
performansini arttirmada web sayfalarimin etkin simiflandirilmasinin 6nemine deginmistir

(Chekuri ve ark., 1997).

Qi ve Davison, ¢alismalarinda web sayfasi siniflandirmanin bir¢ok yontemi oldugunu, web
sayfalarin1  Onceden tamimlanmis kategorilere ayirma isleminin, web dizinlerinin
olusturulmasinda kullanilabilecegini vurgulamistir. Bunlar icerisinde en yaygin olan
siniflandirma yontemi konu basliklarina gore web sayfalarmi smiflandirmadir (Ornegin:
(Chekuri ve ark., 1997; Shen ve ark., 2004; Chung ve ark., 2010; Sun, 2012). Konuya dayali
siniflandirmada web sayfalarimin “bilim”, “sanat”, “haber”, “teknoloji”, “aligveris” gibi
onceden belirlenmis konulardan hangisine ait oldugunun tespiti yapilir. Web sayfalarin1 duygu

analizi agisindan ‘pozitif’, ‘negatif’ ve ‘notr’ olarak siniflandiran ¢aligmalar da mevcuttur



(Bermingham ve Smeaton, 2010; Khan, 2011; Grabner ve ark., 2012). Diger web siniflandirma
yontemleri arasinda tiir siniflandirmasi (Zu Eissen ve Benno Stein, 2004), arama motorlarinin
performansini iyilestirmek icin kotii amagli web sayfalariin simiflandirmasi (Gyongyi ve
Garcia-Molina, 2005; Castillo, 2007) ve benzeri yontemler mevcuttur. Bu ¢alisma, konusuna

gore 15 ayri1 kategoriye ayrilmis veri kiimesi iizerinden gerceklestirilmistir

Web sayfalarini siniflandirma metin siniflandirma olarak ele alinabilir fakat (Choi ve Yao,
2005) caligmasinda da belirtilen birtakim farkliliklar mevcuttur. Web siteleri genellikle farkl
boliimleri farkli onem derecelerine sahip HTML’lerden olugsmaktadir. Ayrica web sayfalari,
icerisinde navigasyon boliimleri, reklamlar, resimler, linkler barindirabilmektedir. Web
sayfalarinin biitiin 6zelliklerini g6z Oniinde bulundurarak siniflandirmanin daha olumlu

sonuglar verebilecegini savunmuslardir.

Siniflandirma algoritmalar tarafindan kullanilacak web sayfalarindan 6zellikler ¢ikarilmasiyla
ilgili ¢esitli yontemler mevcuttur. Sun ve arkadaslar1 calismalarinda bir web sayfasim
siniflandirmaya baslamadan once web sayfasinin metninde bulunan HTML etiketlerinin
cikarilmasini dnermistir (Sun ve ark., 2002). Ayrica tek basina anlami olmayan ekleri, edatlari
ve baglacglar1 ¢ikardiktan sonra kalan kelimelerin daha anlamli olacagini ve siniflandirma
basarisinin artmasina olumlu etki yapacagini belirtmistir. Joachims calismasinda web sayfasi
metninde az gegen kelimelerin modelin siniflandirma performansina olumsuz etki yapacagini
ongordiigi icin belirli kelimelerin web sayfasi metninden kaldirilmasini tavsiye etmistir
(Joachims, 1996). Shen ve arkadaslar1 ¢alismalarinda Gizli Anlamsal Analiz (Landauer ve ark.,
1998) ve Luhn’un o6zetleme yontemini (Luhn, 1958) kullanarak web sayfasi metinlerinin
Ozetlerini olusturmaya calismislardir (Shen ve ark., 2004). Web sayfasi siniflandirmada web
sayfast metninin tamamini kullanmak yerine olusturulan 6zetleri kullanmislardir. Eissen ve
Stein web sayfalarinin metninin yaninda sozciik tiirii tespit yontemi (part of speech tagging)
kullanilabilecegini belirtmislerdir. Sun ve arkadaslar1t HTML etiketlerinin web sayfalarinin
siniflandirmast i¢in ek bilgiler sunabilecegini belirtmislerdir. (Golub ve Ardo, 2005),
(Kovacevic ve ark., 2004) calismalarinda HTML etiketlerini kullanmiglardir, HTML iginde

bulunan farkl: etiketlerdeki metinlere farkli agirlik degerleri vermislerdir.

URL bazli siniflandirma yonteminin ilk ¢calismalari Kan tarafindan gergeklestirilmistir (Kan,
2004). Ik ¢aligmalarda klasik siniflandirma algoritmalarmin sadece URL bilgisinden

siniflandirma yapabilmesi i¢in URL’leri algoritmalar i¢in anlamli 6zellikler tasiyan pargalara



ayirmak gerekmekteydi (Kan ve Thi, 2005). URL’lerden daha fazla 6zellik elde etmeye
calisilmistir. Kan’1in ilk ¢alismalarindan beri URL’leri par¢alara ayirmak igin birgok yaklagim
sunulmustur. Kan ilk ¢alismalarinda URL’leri noktalama isaretlerine gore boliitlendirmislerdir.
Bu yaklasgima gore ‘“http://www.arabasat.com” gibi URL’leri noktalama isaretine gore
ayrildiginda “http”, “www”, “arabasat” ve “com” kelimelerine pargalanmakta ve siniflandirma
algoritmasina bu ozellikleri verilmektedir. Kan, ¢alismasinda “arabasat” kelimesinin yerine
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“araba” ve “sat” kelimelerinin elde edilmesinin, modelin performansmi arttiracagini 6ne
stirmiistiir. Sonrasinda yapilan ¢alismalarda URL pargalanmasinda simetrik kontrolii yapan
yontemler ve URL’nin i¢indeki anlamli kelimeleri sozlilk yardimiyla tespit etmeye calisan
yaklagimlar kullanilmigtir. URL’lerden daha fazla 6zellik elde etmek i¢in kullanilan bagka bir
yaklagim ise brute-force yaklasgimidir. Bu yaklasimda URL’nin i¢indeki olasi tiim sozciikler
siniflandirma algoritmasina 6zellik olarak verilmektedir. Bu g¢alismayla ayni veri kiimesini
kullanan (Eda Baykan ve ark., 2009) ¢alismalarinda uzunlugu dortten sekize kadar olan tiim alt

sozciikler kullanmilmistir. Chung ve arkadaslarinin ¢alismalarinda ise uzunlugu iicten sekize

kadar olan alt sozciikler kullanilmistir.

Literatiirde gerceklestirilen web siteleri smiflandirma yontemlerinde genellikle n-gram
modelleri kullanilmistir. Bu yontemlerde URL igerigine bakilmaksizin sadece URL bilgisi ile
siniflandirma yapilmaktadir. Bu yontemle yapilan siniflandirma hizli fakat daha diisiik basar
oranlariyla gerceklesmektedir. Ayrica sadece URL bilgisini kullanarak siniflandirma
yonteminde cesitli problemler bulunmaktadir. URL bazli web sayfasi siniflandirma konusunda
en popiiler makalelerden biri olan Eda Baykan ve arkadaslarinin ¢alismalarinda belirtildigi gibi
anlamsiz olan URL isimleri ya da kisa olan URL’lerin siniflandirma igin yeterli bilgi
icermemesi bu yontemin basarisina olumsuz etki eden etmenlerdir (Eda Baykan ve ark., 2009).
Bir 6rnek ile modelin zorluklarina deginmek gerekirse, hizmet sektoriinde teklif toplama sitesi
olan “http://armut.com” sitesinin URL bilgisinden n-gram’lar ile elde edilebilecek en anlamli
kelime armut kelimesi olur ve bu kelime bilgisinin de bu web sayfasini siniflandirmada yetersiz
kalmas1 kuvvetle muhtemeldir. (Kan) ¢alismasinda sadece URL bazl1 siniflandirma yapilirken
URL igindeki bilesenlere, URL’nin uzunluguna, yazim yanhslarina ve URL pargalarinin

siralamalari i¢in en iyi performansi ortaya koyacak yaklasimlarda bulunmuslar.



2.2. URL SINIFLANDIRMADA KULLANILAN KLASIK YONTEMLER

Metin siniflandirma i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan makine 6grenme yontemleri destek vektor
makineleri , naif bayes ve maksimum entropi algoritmalaridir. Son 10 yil i¢inde bu alanda
(Baykan ve ark., 2009) ve (Chung ve ark., 2010) ¢alismalarinda oldugu gibi n-gram yontemleri
daha ¢ok kullanilmaya basland1 ve dnceki modellere gore daha basarili sonuglar alinmistir. Bu
boliimde bu alanda en ¢ok kullanilan algotimalar olan destek vektdr makineleri, naif bayes ve

n-gram’lar hakkinda bilgi verilmistir.
2.2.1. Destek Vektor Makineleri (DVM)

1995°te Vapnik ve Cortes tarafindan siniflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilmak tizere
one siiriilen Destek Vektor Makineleri istatistiksel teorilere dayali gii¢lii bir siniflandirma
algoritmasidir (Vapnik ve Cortes, 1995). DVM, genel olarak birden fazla sinifa ait verileri
birbirinden en uygun sekilde ayirmak i¢in kullanilmaktadir. Bunun igin hiper diizlemler ve bu
hiper diizlemdeki verileri en uygun sekilde ayiran vektorler belirlenmektedir. Olusturulacak
uzayin boyut sayist kullanilacak verideki Oznitelik sayist kadar olmalidir. Bu algoritmada
kullanilacak her bir veri n-boyutlu(burada n verideki 6znitelik sayisidir) uzayda bir nokta olarak
isaretlenmekte daha sonra hiper diizlemdeki farkli siniflarin elemanlarini en iyi sekilde ayiracak

vektorler olusturmaktadir.

1.Sinifin Verileri 2.Sinifin Verileri

Sekil 2.1: DVM’de iki siifi en iyi sekilde ayiran dogrusal vektoriin hesaplanmasi.



Sekil 2.1°de goriildiigii tizere iki ayr1 sinif oldugunu varsayarsak d1 ve d2 vektorlerinin arasinda
cizilebilecek sonsuz sayida vektorlerden bu iki sinifi en iyi sekilde ayristiracak dogrusal d
vektorii elde edilmeye calisiilmaktadir. DVM’deki veriler dogrusal olarak siniflandirilamayan
veriler oldugu zaman polinomsal, radyal ve sigmoid ¢ekirdek(kernel) fonksiyonlar1 olusturup

veriler siniflandirilmaya calisilmaktadir.
2.2.2. N-gram’lar

Metin madenciliginde ve dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri
olan n-gram modeli, verilen bir dizgi icerisinde gecen alt dizgilerin tekrar sayisin1 kullanan
yontemdir. n-gram ifadesinde n sayisina gore dizgi n karakterli alt dilimlere ayrilmaktadir.

Ornegin “bilgisayar” i¢in 2,3 ve 4’lii n-gram’lar1 su sekildedir:

Tablo 2.1: “bilgisayar” kelimesi i¢in bigram, trigram ve four-gram.

2_Gram(Bigram) ‘6bi”’ CCil”, ‘Cng’, 7’gi57, “is”, “Sa”, ‘Gay79’ 6‘ya”’ Lﬂar7’
3_Gram(Trigram) C‘bil”’ C‘ilg’,’ ‘Clgi7” ”gis’,’ ‘Cisa,Q’ “Say”’ “aya”’ ‘Cyar’,
4-Gram(Four-Gram) “bilg”, “ilgi”, “lgis”, "gisa”, “isay”, “saya”, “ayar”

Tablo 2.1°den de goriildiigii iizere n-gram’lar her bir alt dizginin tiim alt dizgiler igerisindeki
yogunlugu kolayca hesaplanabmektedir. Bir alt dizgiden sonra bir sonraki dizginin gelme
olasiliginin hesaplanabildigi ve etkin sonuglarin alinabildigi bir algoritmadir. N-gram’lar metin
siniflandirmada metin igerisinde daha fazla kelimenin tespit edilmesini sagladiklari i¢in basarili

siniflandirma saglayan bir yontemdir.
2.3. DERIN OGRENME MODELLERI

Bu boliimde derin 6grenme modellerinden konvoliisyonel yapay sinir aglar1 ve Uzun Kisa
Vadeli Hafiza Aglart modelleri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu modeller ile ilgili bilgiler
verilmeden Once derin 6grenmenin tarihgesi ve yapay sinir aglari hakkinda kisaca bilgi

verilmistir.

2000’li yillara dogru cesitli problemlerden dolay1 yapay zekaya dayali 6grenme yaklasimlarinin
popiilaritesi azalmaya ve giderek unutulmaya baslanmistt (J. Schmidhuber, 2015). Bu

problemlerden en 6nemlileri modelin basarisina etki eden katman sayisi ve diigiim sayisi artinca



modelin parametre optimizasyonunun zorlagsmasi, bu parametreleri ve bu modelleri etkin bir
sekilde calistiracak donanimlarin eksikligi ve bu modellerin iyi egitilebilmesi igin gerekli

verilerin yetersizligiydi.

Giliniimiizde milyonlarca insanin ve milyarlarca cihazin dijital ortamda gerceklestirdikleri her
islem daha ¢ok veri olusumuna sebep olmaktadir. Son yillarda bu devasa boyutlarda veri
birikimi i¢in “Biiyiik veri” kavrami kullanilmaktadir. Yapay zekaya dayali modellerin bir diger
zay1f noktast olan donanimsal problemleri yani islem siiresi ve bellek ihtiyaci ise gelisen
GPU’lu teknolojiler ile ortadan kalkmig, hem bellek boyutlar1 arttirilmis hem de daha fazla
paralel isleme yapabilecek kabiliyete kavusmuslardir. GPU mimarisi ile yapay zeka
modellerindeki islemlerin siiresi haftalar, aylar yerine giinler, saatler bazina diisiiriilmiistiir. Son
yillarda hem biiylik veri sayesinde yapay zeka modelleri iyi egitilebilmis hem de donanimsal

gelismeler sayesinde yapay sinir aglari etkili sonuglar vermeye baslamistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan sinir sisteminden esinlenerek olusturulan makine 6grenme
yontemleridir. YSA’lar siniflandirma, kiimeleme, oriintii tanima, tahminleme problemlerinde
kullanilmaktadir. YSA’lar temel olarak giris katmani, gizli katman ve c¢ikis katmanindan

olusmaktadir.

Girig Katmani

Gizli(Ara) Katman

Sekil 2.2: Yapay sinir aglarinda kullanilan katmanlar.

Islenecek ham veriden daha ¢ok ozellik elde edilmesi ve daha iyi 6grenilebilmesi icin gizli
katman sayisinin arttirilmasi yapilmaktadir ((Bengio and LeCun, 2007), (Delalleau and Bengio,
2011)). Boylece yapay sinir aglarindan daha etkin sonuglar alabilmek i¢in derin modellerin

tasarlanmasi ve derinligin modelin performansina etkisine vurgulamak igin “Derin Ogrenme”



kavrami literatiirde yayginlasmustir. Bu ¢alismada, derin  6grenme modellerinden

konvoliisyonel yapay sinir aglar1 ve Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1t modelleri kullanilmistir.
2.3.1. Konvoliisyonel yapay sinir aglar1 (Convolutional Neural network - CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network-CNN) hayvanlarin gorme
merkezinden esinlenilerek ortaya atilmis ¢cok katmanl algilayicilarin (MultiLayer Perceptron-
MLP) bir tirtidiir (Hubel, 1968). Hubel ve Wiesel'in kedinin gérme merkezi tizerindeki
caligmasindan, gorme merkezinin karmasik dizilmis hiicrelerden olustugunu bilinmektedir. Bu
hiicreler gorsel alanin kiigiik alt bolgelerine duyarli alici alanlardir. Bu kiictik alt alanlar tiim
gorsel alan1 kapsayacak sekilde yerlesmislerdir. Bu hiicreler gorsel alanin iizerinde yerel
filtreler gibi hareket etmekte ve gorsel alanda bulunan ayirt edici 6zelliklerin tespit edilmesi ve
bunlara gore Ozniteliklerin c¢ikartilmasi islemlerini gerceklestirmektedir. Goriintlileri yapay
sinir aglarinda islemek i¢in goriintiideki verilerin anlagilmasi gerekmektedir. Hayvanlar
dogadaki en iyi gérme sistemlerine sahip canlilar olduklari i¢in literatiirde hayvanlarin gérme
sistemlerinden ilham alinip ¢esitli ¢alismalar yapilmustir. ((Fukushima, 1980), (Serre, 2007),
(LeCun, 1998))

Derin 6grenmenin en temel mimarisi olarak CNN’ler kabul edilmektedir. CNN’ler bir veya
birden fazla konvoliisyonel katmani ve havuzlama (pooling) katmanlarindan olugmaktadir. Bu
asamalarin ardindan normal bir¢ok katmanli yapay sinir ag1 katmani gibi olan tamamen bagh
katmandan olusmaktadir. Tamamen bagli katmandan hemen sonra son katman olan

siniflandirma katmani bulunmaktadir.

16@10x10  16@5x5

GiRIS
32x32

6@28x28

Konvoliisyon Alt-6rnekleme Konvoliisyon Alt-6rnekleme I Tam bagli
Katmani Katmani Katmani Katmani Tam bagh MLP
MLP

Sekil 2.3: LeNet modelinin mimarisi.
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Sekil 2.3’te verilen CNN algoritmalarinin ilk mimari modellemesi 1998 yilinda Yann LeCun
ve arkadaslar1 tarafindan olusturulmustur. CNN modelinde art arda siralanmis bu katmanlarda
girig verisinden siniflandirmasina etki eden ¢esitli 6zellikler elde edilmekte ve en son katmanda
ise elde edilen bu ozelliklere gére siniflandirilmasi yapilmaktadir. Ogrenme asamasinda giris
verilerinden modelin katmanlar1 boyunca ¢esitli 6zellikler elde edilmekte ve bu 6zelliklere gore
atanacagi sinif belirlenmektedir. Modelin elde edilen 6zellikler ile atanacagr smif ve gdzetimli
ogrenme geregi atanmasi gereken sinif arasindaki fark: kadar bir hata olugmaktadir. Bu hatanin
minimize edilmesi i¢in geriye yayilim algoritmasi ile her bir asamada bulunan agirliklarin
degerleri giincellenmektedir. Bu sekilde egitim verilerinden daha iyi 6zellik ¢ikartilmasi ve test

verilerini daha 1yi siniflandirmasi saglanmaktadir.

Son yillarda goriintii isleme alanindaki problemlerin ¢oziimiinde en iyi sonuglari veren
algoritmalar olmuslardir. CNN algoritmalar1 goriintii islemenin yani sira ses isleme, dogal dil

isleme gibi bir¢ok alanda da basarili modeller olusturulabilmektedir.
2.3.1.1. Giris Katmani (Input Layer)

Bu katman islenecek verinin aga verildigi katmandir. Bu katmanda modele etki eden en 6nemli
parametre giris verisinin boyutudur. Giris verisinin boyutunun biiyiik secilmesi islenecek
veriden ¢ok 6zellik ¢gikartilmasi ve modelin iyi 6grenmesine ve siniflandirma basarisina olumlu
etki yaparken modelin egitilecegi donanim ihtiyacinin artmasina, egitim siiresinin artmasina
sebep olabilmektedir. CNN modelinde giris verisi i¢in bu pozitif ve negatif yonler hesaba

katilarak uygun bir boyut se¢ilmelidir.
2.3.1.2. Konvoliisyon Katmani (Convolutional Layer)

CNN mimarisin en 6nemli katmani olan konvoliisyon katmaninda giris katmanindan alinan
goriintiiler lizerinde dnceden belirledigimiz filtreler kaydirilarak dolastirilmaktadir. Bu islem
sonrasinda her bir filtre i¢in elde edilen sonuglarla 6zellik haritas1 olusturulmaktadir. Egitim
verisindeki veriler islendik¢e bu filtrelere ait Ozellik haritasindaki degerler giincellenerek

ogrenme gerceklesmektedir.
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0110
1101

bias=0

GIRIS VERISI (5*5) FILTRE (3*3) OZELLIK HARITASI (3*3)

Sekil 2.4: 5*5’lik giris verisine 3*3’liik filtrenin uygulanmasi ve 6zellik haritasinin olugturulmasi.

Sekil 2.4°te goriildiig gibi 5*5°1ik giris verisine 3*3’liik bir filtre uygulanmustir. Filtre giris
verisi lizerinde soldan baslamak iizere soldan saga birer birer kaydirilarak dolastirilmis ve en
saga geldiginde bir alt satira gecilmistir. Bu sekilde 3*3’liik filtre giris verisi matrisinin iizerinde

sol iistten sag alta dogru dolastirilmis ve 3*3’liik 6zellik haritast olusturulmustur.
2.3.1.3. Alt Ornekleme Katmani (Pooling Layer)

CNN modellerinde egitilecek verinin boyutlart ¢ok biiyiik oldugunda bunlar egitilebilir hale
getirmek i¢in alt orneklendirme katmaninda boyutlar1 azaltilmaktadir. Alt o6rneklendirme
katman1 genellikle konvoliisyonel katmanlarinin arasina yerlestirilmektedir. Bu katmanin
uygulanmasi ile birlikte islenecek verinin boyutu azaldigi i¢in islemler daha hizh

gerceklesmektedir.

ALT-ORNEKLENDIRME
KATMANI

GIRIS VERISI (4*4)

Sekil 2.5: 4*4°[iik giris verisine maksimum alt 6reklendirme uygulanmasi.
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Sekil 2.5°te 4*4°1iik bir matrise maksimum alt 6rneklendirme uygulanmis ve 2*2’lik bir matris

olusturulmustur.
2.3.1.4. Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)

Konvoliisyon ve alt drneklendirme katmanlarinda ¢ikardigimiz 6zelliklerden modelin nihai
hedefi olan siniflandirma islemi bu katmanda gergeklestirilmektedir. Tam baglantili katman,
kendinden Onceki katmandan verileri alarak cikista vermesi gereken simmif sayisina

doniistiirmektedir.
2.3.1.5. Seyreltme Katmani (Droput Layer)

Seyreltme katmani yapay sinir aglari igerisinde verilerin ezberlenmesi (overfitting) probleminin
oniine ge¢mek i¢in kullanilan bir tekniktir. (Srivastava ve ark., 2014) ¢alismasinda 6nerilen
seyreltme teknigi ile yapay sinir aglarinin 6grenme kabiliyetlerini dnemli 6lgiide arttirdigi tespit
edilmistir. Bu teknige gore Sekil 2.6°da goriildiigii gibi yapay sinir ag1 egitilirken verinin

ezberlenmesini 6nlemek i¢in agdaki bazi nordnlarin ortadan kaldirilmasi gerekmektedir.
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Sekil 2.6: Yapay Sinir Agina seyreltme tekniginin uygulanmasi.
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2.3.2. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 (Long Short Term Memory - LSTM)

Insanlar bir konu {izerine yorum yaparken &nceki yasam tecriibelerinden ogrendikleri
bilgilerden faydalanmaktadir. Boylelikle yeni 6grendikleri bilgilerle oncekileri karsilastirip
tutarli bir sonu¢ c¢ikarmaktadir. Klasik yapay sinir aglari ise her seferinde yeni bir sey
ogrenmeye sifirdan baglamaktadir. Klasik yapay sinir aglarinin 6grendikleri her yeni bilgi i¢in
onceki bilgilerini kullanamamalar1 hem yeni bilgi 6grenimini zorlastirmakta hem de tutarsiz
bilgilerin olusmasina sebep oldugu ic¢in yapay sinir aglarimin biiyiik bir eksikligi olarak
goriilmektedir. Ornegin, bir filmin her sahnesinde olusan olaylar1 simiflandirmak istedigimizde,
klasik yapay sinir aglarinda filmin 6nceki sahnelerinde gelisen olaylarin nasil hafizaya alinip
degerlendirilecegi ve bir sonraki sahnenin tahmininin nasil yapilacagr agik degildir.
Tekrarlayan yapay sinir aglar1 bu problemlere ¢6ziim olarak sunulmus makine &grenme
algoritmalaridir. Tekrarlayan yapay sinir aglar1 bilgilerin aktarilmasini saglayan dongiiler

iceren aglardir.

()
r=an

Sekil 2.7: Tekrarlayan yapay sinir agindaki dongiiler.

Sekil 2.7°de tekrarlayan yapay sinir aginin bir pargasi olan A, (xt) giris degerini alarak (ht) ¢ikis
degeri liretmektedir. Boylece yapay sinir aginda verinin bir 6nceki adimdan bir sonraki adima
geemesini saglamaktadir. Yapay sinir aglarimin yapisi Sekil 2.7 deki gibi gosterildiginde
anlasilmasi zor ve gizemli gibi goriinebilmektedir. Eger bu yapinin iizerine biraz kafa yorup
Sekil 2.8’deki gibi daha kolay anlasilmasi i¢in agilimi yapilabilirse tekrarlayan yapay sinir

aglarindan klasik yapay sinir aglarindan ¢ok da farkli olmadig1 anlagilacaktir.
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Sekil 2.8: Tekrarlayan yapay sinir agindaki tekrar eden dongiilerin yan yana gosterimi.
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Tekrarlayan yapay sinir aglari aym agin birden fazla kopyasmin olusturulmasi gibi
diisiintilebilmektedir. Bu dongiiniin i¢indeki aglarin her biri 6ncekin agdan giris verisini alip
islemlerini gergeklestirip ¢ikis verisini bir sonraki aga vermektedir. Bu zincirimsi yapisindan
dolay1 tekrarlayan yapay sinir aglari listeler ve dizgiler gibi veriler lizerinde siklikla
kullanilmaktadir. Son yillarda tekrarlayan yapay sinir aglariyla konusma tamima, dil
modelleme, ¢eviri, resme yazi ekleme vb. alanlarda ¢ok basarili sonuclar elde edilmistir.
Tekrarlayan yapay sinir aglar1 bu basarili sonuglarin ¢ogunu 6zellestirilmis bir tiirii olan LSTM

ile gergeklestirilmistir.

Tekrarlayan yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelligi sirali olan dizilmis veri kiimelerini
islemlerinde O6grenme gergeklestirirken Onceki adimda islenen verinin bilgilerini sonraki
adimlara da aktarabiliyor olmasidir. Bu durum giris veri kiimesinin uzunluguna gore
degisebilmektedir. Christopher Olah’in blogunda verilen 6rnekte oldugu gibi bir metindeki son
kelimeyi tahmin eden bir dil modeli olusturdugumuzu varsayalim (Christopher Olah, 2015).
“The clouds are in the sky” (Bulutlar gokytiziindedir) metni igin son kelime olan “sky”(bulut)
kelimesinin tahmini 6nceki kelimelerden ¢ikartilabilmektedir. Fakat “I grew up in France... |
speak fluent French.” (Fransada biiyiidiim... Fransizcay1 akicit konusurum.) metni i¢in son
kelimelerden ¢ikan bilgilerden metnin sonuna bir dilin gelecegi tahmin edilebilmektedir ama
bu dilin hangi dil oldugunun tahmin edilmesini istiyorsak daha genis aralikta ge¢mis
kelimelerin bilgilerinin hafizada tutulmasi ve tahmin islemenin bu genis araliktaki tiim veriler
iizerinden yapilmasi gerekiyor. RNN’lerin uzun siireli bagimlilik problemleri oldugunu hem
Hochreiter c¢alismasinda hem de Bengio ve arkadaslar1 calismalarinda gdstermislerdir

((Hochreiter, 1991), (Bengio ve ark., 1994)).
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Uzun kisa vadeli hafiza aglari, uzun siireli bagimlilig1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirtidiir.
Genellikle Uzun kisa vadeli hafiza aglari icin Ingilizce karsiliginin kisaltmasi olan LSTM terimi
kullanilmaktadir. LSTM’ler Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997°de tamitilmis ve
sonraki c¢alismalarda bircok kisi tarafindan iyilestirmeler yapilmistir (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997). LSTM’ler ¢esitli problemler tizerinde ¢ok iyi sonuglar elde etmekte ve su

anda yaygin olarak kullanilmaktadir.

LSTM modelleri uzun vadeli bagimlilik sorununu 6nlemek i¢in tasarlandiklari igin bilgiyi uzun
stireler boyunca hatirlamak i¢in 6grenme islemine gerek duymamaktadir. LSTM’ler mimarileri
geregi hatirlama islemini gerceklestirmektedir. Ttim tekrarlayan yapay sinir aglari, sinir aginin
tekrar eden modiillerinden olusmaktadir. Standart RNN’lerde tekrar eden bu modiil tek bir tanh
katmani i¢eren basit yapiya sahiptirler.
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Sekil 2.9: RNN’de tekrar eden modiilde bulunan katmanlar.

LSTM’lerin yapisinda RNN’lerden farkli olarak tekrar eden modiiliin i¢inde tek bir sinir ag1

katmani yerine, birbiriyle 6zel etkilesimde olan dort katman bulunmaktadir.
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Sekil 2.10: LSTM’de tekrar eden modiilde bulunan katmanlar.
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Sekil 2.10°da bulunan her bir ¢izgi bir diiglimiin ¢ikisindan diger diiglimlerin girisine kadar tiim
vektorii tasimaktadir. Pembe ¢emberler vektor eklenmesi gibi matematiksel islemleri temsil
ederken, sar1 kutular yapay sinir aginin katmanlarin1 géstermektedir. Diyagramda birlestirilen
cizgiler vektorlerin birlesmesini, ayrisan vektorler ise vektorlerin kopyalanip iki farkli konuma
gitmesini temsil etmektedir. LSTM’lerin uzun vadeli bagimlilik sorununu ¢6ziimlemedeki en
onemli bileseni hiicre durumu (cell state) bilgisidir. Yukardaki diyagram boyunca iistten yatay
olarak gecgen ¢izgi hiicre durumunu temsil etmektedir. Tekrar eden modiiller i¢erisinde bulunan
katmanlarda islenen veriler hiicre durumunun degerlerine belirli Olgiilerde etki etmektedir.
LSTM, kap1 olarak adlandirilan yapilar sayesinde hiicre durumuna bilgi ekleme veya ¢ikarma
yapabilmektedir. Kapilar sigmoid sinir ag katmani ve matematiksel carpimlardan olugmaktadir.
Boylelikle hangi verilerin hafizaya nasil etki edecegi belirlenerek LSTM modelinin hafizasi

olusturulmus olur.
2.4. PERFORMANS DEGERLENDIRME KRITERLERI
2.4.1. Karmasikhk Matrisi

Makine 6grenmesinde bir modelin performansini 6lgmeye calistigimizda tek degerlendirme
kriterinin dogru tahmin ettigi durumlarin orami olarak ele alinmasi bazi durumlarda yeterli
olmamaktadir. Ornegin veri kiimesinde 500 tane A simifindan 50 tane de B sinifindan veri
oldugunu diislinlirsek modelin tiim tahminlerini A sinifi olarak yapmasi %90’lara yakin
dogruluk pay1 verecegi icin 6zellikle buna benzer dengesiz veri kiimelerinden modelin dogru
tahminlerinin ylizdesi lizerinden ilerlemek yeterli olmayabilmektedir. Boyle durumlarda
karmasiklik matrisi ile egitim verisindeki ger¢ek durumlar ile modelin tahmin ettigi durumlar

karsilastirilir.

Tablo 2.2: ikili stmiflandirma modelinin karmasiklik matrisi.

TAHMIN

VAR YOK

VAR TP=80 FN=20
GERGEK

YOK FP=40 TN=400
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Tablo 2.2’de gosterilen karmasiklik matrisinde bir hastaligin tespitine dair egitim veri
kiimesinde isaretlenmis ger¢ek durumlar ile makine 6grenme modelinin tahmin ettigi durumlar

gosterilmistir. Burada 4 ayr1 durum vardir:

e Gergek pozitif (True Positive - TP): Bu durum hastaligin var oldugu ve siniflandirma
modelinin dogru tespit ettigi durumlardir.

e Gergek negatif (True Negative - TN): Bu durum hastaligin olmadigi siniflandirma
modelinin dogru tespit ettigi durumlardir.

e Yanls pozitif (False Positive - FP): Bu durum hastaligin olmadig1 ve siniflandirma
modelinin yanlis tespit ettigi durumlardir.

e Yanlis negatif (False Negative - FN): Bu durum hastaligin oldugu ve siniflandirma

modelinin yanlis tespit ettigi durumlardir.

Buradaki karmasiklik matrisi konseptin rahat anlasilmasi igin ikili smiflandirma yapilan
model icin gosterilmistir. Bu calismamizda 15 web sayfasi kategorisine ait ¢oklu
siniflandiricinin karmasiklik matrisi olusturulmustur. Birden fazla smif i¢in olusturulan
karmasiklik matrisinde hangi siniflarin ne kadar basariyla tahmin edildigi hangi siniflarin
birbirine karistig1 gibi bir¢gok yorum ¢ikartilabilmektedir. Karmagiklik matrisinden
modellerin dogruluk (accuracy), hassasiyet (recall), kesinlik (precision) ve fl skoru elde

edilerek modellerin degerlendirilmesi yapilabilmektedir.
2.4.2. Simflandirma Dogruluk Oranlar:

Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru olarak tahmin ettigi durumlarin tiim durumlara oranidir.

TP +TN
TP+TN + FP +FN

Dogruluk (Accuracy) = (2.1

Hassasiyet (Recall): Modelin pozitif durumlar: dogru tahmin etme basarisini gostermektedir.

TP

H iyet (Recall) = ———
assasiyet (Recall) TP+ FN

(2.2)

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi durumlardaki basarisini

gostermektedir.
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TP

Kesinlik (Precision) = —————
TP + FP

(2.3)

F1 Skoru: Kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasidir.

2 * Kesinlik * Hassasiyet
F1 skoru = — - (2.4)
Kesinlik + Hassasiyet

Calismamizda olusturdugumuz ikili siniflandirma ve c¢oklu siniflandirma modellerinin

basarilar f1 skoru ile 6l¢iilmiistiir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu tez calismasinda URL’lerden web sayfalarinin elde edilmesi, veri 6n islenmesi, verilerin
hazirlanmas1 ve derin 6grenme modellerinin olusturulmasinda Python programlama dili
kullanilmistir. URL’lerden web sayfasi igeriklerinin ¢ekilmesi asamasinda Urllib kiitiiphanesi
kullanilmistir. Verilerin 6n islenmesi kisminda Pandas kiitiiphanesi kullanilmigtir. Verilerin
iizerindeki matematiksel islemlerin daha hizli ve daha etkin gerceklestirilmesi icin Numpy
kiitiiphanesi kullanilmistir. Derin 6grenme modelleri i¢in Tensorflow kiitiiphanesini arka
planda calistiran Keras kiitiiphanesi kullanilmistir. Modellerin karmasiklik matrislerinin
olusturulmast ve model basarilarinin Olgiilmesi asamalarinda Scikit-learn kiitiiphanesi

kullanmilmistir
3.1. VERI HAZIRLANMASI

Bu ¢alismada diinyanin en biiyiik online ve agik web site dizini projesi olarak kabul edilen
DMOZ veri kiimesi kullanilmistir. A¢ik Dizin Projesi (Open Directory Project) olarak da
bilinen DMOZ veri kiimesinde milyonlarca web sitesi, goniillii editorlerce incelenerek
konularina gore siniflandirilmistir. Basta Google olmak {izere bir¢gok arama motoru DMOZ'a
kayitl siteleri takip eder ve DMOZ verilerini kullanirdi. DMOZ uzun bir yaymn maratonu

sonrasinda 14 Mart 2017 tarihinde kapanma karar1 almis ve tiim faaliyetlerini sona erdirmistir.

Kategori Bazli Web Sayfasi Sayilari
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Sekil 3.1: DMOZ veri kiimesindeki kategorilerin URL sayilarinin karsilastiriimasi.
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Sekil 3.1°de kategori igeriklerinden “World” ve “Regional” kategorilerinin igeriklerinde
Ingilizce olmayan sitelere ait bilgiler bulunmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, bu veri kiimesi (Eda
Baykan ve ark., 2009) calismalarinda yaptiklar: gibi bir takim 6n islemlerden gegirilmistir.
Icerikleri Ingilizce olmayan “World” ve “Regional” kategorileri egitim veri kiimesi
kiimesinden ¢ikarilmistir. Egitim veri kiimesi tamamu Ingilizce web sayfalarindan olusan 15

kategoriden olugmaktadir, veri kiimesinde bulunan kategoriler su sekildedir:

Yetiskin siteleri (Adult),

Sanat siteleri (Arts),

Ticaret siteleri (Business),
Bilgisayar siteleri (Computers),
Oyun siteleri (Games),

Saglik siteleri ( Health),

Ev, daire, apartman siteleri (Home),

Cocuklara ve genglere hitap eden siteler (Kids and Teens),

© 0O N o g B~ w Db PE

Haber siteleri (News),

(BN
o

. Eglence ve dinlenme siteleri (Recreation),

[
[EEN

. Bagvuru, referans siteleri (Reference),

[EY
N

. Bilim siteleri (Science),

=
w

. Aligveris siteleri (Shopping),
. Topluluk, arkadaslik siteleri (Society),

[
SN

15. Spor siteleri (Sports)

(Eda Baykan ve ark., 2009) calismalarinda sadece URL’leri ve URL’lerin kategorilerini
kullanarak n-gram modelleriyle smiflandirmislardir. Bu tez calismasinda ise sitelerin
icerdigi metinleri elde etmek i¢in python programlama dilindeki “Requests”, “Urllib” ve
“BeautifulSoup” kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Bu kiitiiphaneler kullanilarak sitenin tim
metni elde edilmis ve metnin iginde en ¢ok gegen 1000 kelime alinmistir. Siniflandirma
yapacagimiz web sitesi iceriklerini elde etme asamasinda birtakim problemlerle
karsilagilmistir. Kullanilacak olan veri kiimesindeki URL’lerin isaret ettigi web sayfalarinin
bir kismi eski kapanmig sitelere aittir. Bu nedenle bazi kategorilerde daha az veri elde

edilmis ve dengesiz bir egitim verisi olusmustur.
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Kategori Bazli Web Sayfasi Sayilari
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Sekil 3.2: DMOZ veri kiimesindeki ingilizce kategorilerde bulunan URL sayilarinin karsilastiriimasi.

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi baz1 kategorilerde veri miktar1 ¢ok fazla iken diger kategorilerde
veri miktar1 ¢ok diisiiktiir. Egitim verisinde kategorilerin 6rnek sayilarinin birbirlerinden ¢ok
fazla veya ¢ok az olmasi bir baska deyisle kategori sayilarinin dengesiz olmast 6grenme
modellerinin performansina olumsuz etki yapan bir etmen oldugu i¢in veri dengeli hale
getirilmistir. Bu verinin dengelenmesi i¢in fazla olan kategorilerin miktarini diistirerek her bir

kategoriden 10000°er web sayfasi olmak iizere toplamda 150000 web sayfasi olusturulmustur.

Tez calismasinda olusturulan derin 6§renme modellerinden, verilen URL bilgisi ile web
sayfalarin1 15 kategoriden hangisine ait oldugunu tespit etmesi beklenmektedir. Bunun igin
derin 6grenmede en basarili metin siniflandirma yontemlerinden olan CNN ve LSTM modelleri

kullanilarak en 1y1 model olusturulmaya calisilacaktir.

Tez c¢alismamizda ayrica (Eda Baykan ve ark., 2009) calismasiyla karsilastirmak igin ikili
siniflandirma yapan modeller de yapilmistir. Bu modeller olusturulurken bir web sayfasinin bir
kategoriye ait olup olmadig1 tespit edilmeye calisiimaktadir. Ornegin bir web sayfasinin “Arts”
kategorisinde olup olmadiginin modele tespit edilmesi igin “Arts” kategorisinden 10000 adet
URL verisi ile diger kategorilerden dengeli miktarlarda toplamda 10000 adet veri “Non-Arts”

olarak alinmaktadir. Toplamda 20000 verinin %80°’1 ile ikili smiflandirma modeli
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egitilmektedir. Geriye kalan % 20’si ile model test edilmekte ve model basarisini 6l¢en f1 skoru
elde edilmektedir. Tim kategoriler i¢in ayni sekilde egitim ve test veri kiimeleri
olusturulmaktadir. Bu veri kiimelerinden ikili siniflandirma modelleri olusturulmaktadir. Bu

modeller hem CNN algoritmasi hem de LSTM algoritmasi i¢in olusturulmaktadir.

3.2. KELIME TEMSILLERININ UYGULANMASI ((IMPLEMENTATION OF
WORD EMBEDDING)

Kelime temsilleri (Word embedding) kelimelerin anlamlarina gore temsil edildigi modellerdir.
Bu modeller sayesinde yakin anlamli kelimelere birbirine yakin vektorel degerler alarak
kelimelerin anlamsal modellenmesi yapilmaktadir. Giiniimiizde Biiyiik Veri kavraminda
yiiksek oranda metinsel igerigin bulunmasi ve dogal dil isleme c¢alismalarinda kullanilan
geleneksel yontemler yetersiz kalmistir. Derin 6grenme ile olusturulan kelime temsilleri dogal
dil isleme alanindaki problemlerin ¢oziimiinde yliksek basarilar elde etmislerdir. Kelime
temsilleri veri kiimesindeki metinlerin yapay sinir aglar1 sayesinde egitilmesi ve egitim
sonucunda her bir kelimeye birer vektor degerinin atanmasi islemidir. Kelime temsillerini
gerceklestiren modelleri egitmek i¢in metinlerden olusan veri kiimesi verilmektedir. Veri

kiimesi egitildikten sonra veri kiimesinde bulunan kelimelere vektorel degerler atanmaktadir.

A

) @ Moskova
! . Roma
) . @ Ankara
Fransa @ ...--------- ::/.,f..- _____ Parls @ Berlln
Almanya ‘______,_...--;s_‘_:;};.;~?-' .
LT Tok
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Sekil 3.3: Ug boyutlu uzayda kelime vektorlerinin birbiriyle iliskileri.



23

Sekil 3.3’te ii¢ boyutlu uzayda goriildiigi gibi iilke isimleri bir yere toplanirken baskent isimleri
baska bir yerde toplanmuslardir ¢linkii kelime temsil modellerine gore tilke isimleri birbirine

yakin vektorel degerler alirlar, baskent isimleri de birbirine yakin vektorel degerler alirlar.

Bu tez calismasinda literatiirde ¢cok kullanilan iki adet kelime temsil kiitiiphanesi incelenmistir.
Bunlardan biri Tomas Mikolov ve arkadaglari tarafindan Google’da gelistirilen
Word2Vec(Tomas mikolov), digeri ise Jeffrey Pennington ve arkadaslari tarafindan 2014
yilinda gelistirilen Glove kiitiiphanesidir(5 Jeffrey Penningthon). Glove kiitliphanesinde
onceden egitilmis ve herkesin kullanimima ac¢ik modeller oldugu icin calismada glove
kiitiiphanesi kullanilmistir. Calismada Glove un 6 milyar kelimeyle egittigi ve her bir kelimeye

300’liik vektor atadigr model kullanilmustir.
3.3. KULLANILAN MODELLERIN PARAMETRE OPTIMIiZASYONLARI

Yapay sinir aglarinin en biiylik problemlerinden birisi bir problemin ¢6ziimii i¢in standart bir
model yapisinin olusturulamamasidir. Bir problemin ¢éziimiinde iyi performans gosterebilecek
yapay sinir aginin parametreleri egitim ic¢in kullanilacak veri kiimesinin igerigine, boyutuna,
ornek sayisina, sinif sayisina bagl olarak degisebilir. Bu boliimde olusturulan derin 6grenme

modellerinin yapilarina ve parametre optimizasyonlarina deginilecektir.

Tez calismasinda kullanilan CNN modelinde giris verilerinin 1000*300 boyutunda biiyiik bir
matrise sahip olmasi, kullanilan filtrelerin biiylik olmasi modelin gorsellestirmesini
zorlastirmistir. Bu nedenle modelin ¢alisma adimlari, elde edilen modele benzer calisma
adimlarina sahip olan (Zhang ve Wallace, 2015) ¢alismalarindaki film yorumlarinin anlamsal

analizi tizerinden aktarilmistir.
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+ Aktivasyon fonksiyonu

Konvollisyon ks m
* maksimum a softmax aktivasyon
| Y ornekleme A fonksiyonu
3 adet filtre alan|(2,3,4) her filtre alan: |g;|n = . A
7 x 5lik cimle her alan igin 2 filtre | | 2 gzellik haritasi i 2sinif |
matrisleri toplam 6 filtre oI alllk sIP

vektdrl olusturmasi

Natalie
Portman
basarih

bir

sinema
sanatgisidir

Sekil 3.4: CNN modelinin metin siniflandirmadaki ¢aligma adimlari.

Sekil 3.4’te gosterilen modelde her bir ciimle 5°lik bir vektor ile temsil edilmistir. Modele yedi
kelimelik girisler yapilmistir. Modele verilen bu citimleler vektorel temsillerine doniistiiriilerek
7*5’1ik giris verileri olusturulmustur. Model 7*5’1ik giris verisine 6nceden belirlenmis olan ti¢
ayr filtreyi uyguladiktan sonra aktivasyon fonksiyonlarindan gecirerek alt1 adet 6zellik haritas
olusturmaktadir. Olusan alt1 6zellik haritasina da alt 6rnekleme ve aktivasyon fonksiyonu
uygulayarak siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. Sonug itibariyle modele verilen ciimle

ikili bir siniflandirmaya tabii tutulmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan modele verilen URL metinlerindeki kelime sayisin1 hesaplamak
icin elimizdeki tim egitim verisindeki metinlerin kelime sayilarinin aritmetik ortalama ve

standart sapma degerlerinden yararlanmilmistir. Web sitelerinin metninden elde edilen
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kelimelerin glove kiitiiphanesindeki 300 vektorliik karsiliklari modele giris verisi olarak
verilmistir. Model elde ettigi bu giris verisine 3’lik, 4’lik ve 5’lik filtreler kullanilarak elde
edilen matrislere maksimum alt oOrneklendirme, seyreltme ve aktivasyon fonksiyonu

uygulayarak siniflandirma islemini tamamlanmistir.

Tablo 3.1: CNN modeline uygulanan parametreler ve sonuglart.

Epochs|Batch SizeEmbedding Dim|Num Filters|Learning Rate|Dropout Rate|F1 Score
10 32 300 64 0,0001 0,2 0,88
10 32 300 128 0,0001 0,2 0,89
10 64 300 64 0,0001 0,2 0,91
10 64 300 128 0,0001 0,2 0,90
15 32 300 64 0,0001 0,2 0,89
15 32 300 128 0,0001 0,2 0,90
20 32 300 64 0,0001 0,2 0,90
20 32 300 128 0,0001 0,2 0,90
20 64 300 64 0,0001 0,2 0,90
20 64 300 128 0,0001 0,2 0,91
25 32 300 64 0,00001 0,2 0,89
25 32 300 128 0,00001 0,2 0,90

Olusturulan CNN modelinin performansina etki eden parametreler degistirilerek model
egitimleri yapilmis ve egitilen modeller i¢in test verisi lizerinde fl skoru elde edilmistir. Tez
caligmasindaki tiim CNN model egitimleri en iyi performansi gosteren parametrelerle (Tablo

3.1°de kirmiziyla isaretlenen satirdaki parametreler) gergeklestirilmistir.

Tez ¢alismasindaki kullanilan LSTM modeli i¢inde veri islenmeden 6nce CNN modeli ile ayni
On islemler uygulanmis ve giris verisi elde edilmistir. LSTM modeli elde ettigi giris verisine
biri 128°lik digeri 256’lik olmak iizere toplam iki adet LSTM katmani uyguladiktan sonra

aktivasyon fonksiyonu ile siniflandirma gergeklestirilmektedir.
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Tablo 3.2: LSTM modeline uygulanan parametreler ve sonuglari.

Epochs|Batch Size[Seq_len|Embedding Dim|LSTM1|LSTM2|Learning Rate|F1 Score
5 128 277 300 256 128 0,0001 0,90
5 64 277 300 256 128 0,0001 0,88
5 256 277 300 256 128 0,0001 0,88
5 256 277 300 256 128 0,001 0,88
7 256 277 300 256 128 0,0001 0,87
5 256 210 300 256 128 0,0001 0,87
6 128 210 300 256 128 0,0001 0,88
6 64 210 300 256 128 0,0001 0,90
5 64 277 300 256 128 0,0001 0,85
10 64 277 300 256 128 0,0001 0,90

Olusturulacak LSTM modelinin performansina etki eden parametreler degistirilerek model
egitimleri yapilmis ve egitilen modeller i¢in test verisi tizerinde fl skoru elde edilmistir. Tez
caligmasindaki tiim CNN model egitimleri en iyi performansi gosteren parametrelerle (Tablo
3.1’de kirmiziyla isaretlenen satirdaki parametreler) gerceklestirilmistir. Secilen bu

parametrelerle elde edilen modeller ve basar1 yiizdeleri “bulgular” boliimiinde paylasilmistir.
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4. BULGULAR

Bu tez ¢alismasinda hem CNN ile hem de LSTM ile 15 kategori i¢in 15 ayri ikili siniflandirma
modeli olusturulmustur. Her bir kategori i¢in olusturulan ikili siniflandirma modeli bir web
sayfasinin o kategoriye ait olup olmadigim belirlemeye calismaktadir. Ornegin bir web
sayfasinin “Arts” kategorisinde olup olmadigimin edilmesi i¢in “Arts” kategorisinden 10 bin
adet web sayfasi ile diger kategorilerden dengeli miktarlarda toplamda 10 bin adet web sayfasi
“Non-Arts” olarak alinmistir. Toplamda elde edilen 20 bin web sayfasi metninin %80°1 ikili
siniflandirma modelinin egitiminde kullanilmistir. Geri kalan % 20’si ile model test edilir ve
model basarisini 6lgen f1 skoru elde edilmistir. Tim kategoriler i¢in ayn1 sekilde egitim ve test
veri kiimeleri olusturulmustur. Olusturulan veri kiimeleri hem CNN algoritmasi hem de LSTM

algoritmasinin egitimleri ve testleri i¢in kullanilmistir.

Bir onceki adimda gergeklestirilen oldugumuz parametre optimizasyonlari sonrasinda elde
edilen en iyi parametrelerle CNN modelinin ve LSTM modelinin egitimleri ve testleri

gerceklestirilmistir.

CNN algoritmas: ile veri kiimesindeki 15 kategori icin birbirinden bagimsiz 15 ayr ikili
siniflandirma modeli olusturulmustur. LSTM algoritmast ile ayn1 islemler gerceklestirilerek 15
ayr ikili siniflandirma modeli olusturulmustur. Olusturulan bu modeller hem birbirleriyle hem
de (Eda Baykan ve ark., 2009) calismasinda olusturulan ikili siniflandirma modelleri ile

karsilastirilmistir.

Tablo 4.1’de DMOZ veri kiimesindeki 15 kategoriden olusan ingilizce web sayfalari ile egitilen
ikili siniflandirma modellerin test verileri lizerinde elde edilen fl1 skorlarmin karsilastirilmasi
verilmistir. Buradaki n-gram siitunu (Eda Baykan ve ark., 2009) ¢alismasinda olusturulan n-
gramli modellerin fl skorlaridir. CNN ve LSTM siitunlarindaki veriler ise bir 6nceki adimda
elde edilen en iyi performansi veren parametrelerle egitilen ikili siniflandirma modellerine ait
fl skorlaridir. Buradaki ikili siniflandirma modellerinin fl skorlarindan CNN yontemi ile
olusturulan modellerin basarisinin LSTM yontemiyle olusturulan modellerinin basarisindan
daha iyi oldugu sonucu ¢ikarilabilmektedir. Ayrica web sayfalarin1 dogru kategorilere ayirma
konusunda her iki derin 6grenme yaklasiminin da n-gram yaklagimindan daha iyi oldugu

sOylenebilmektedir.
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Tablo 4.1: N-Gram, CNN ve LSTM ile olusturulan ikili siniflandirma modellerinin karsilastiriimasi.

Kategori Adi | N-Gram (Baykan ve Ark.) CNN LSTM
Adult 87.6 92.4 90.7
Arts 81.9 91.5 90.5

Business 82.9 88.7 88.4
Computers 82.5 90.2 90.1
Games 86.7 91.6 90.3
Health 82.4 92.5 91.2
Home 81.0 88.9 88.6
KidsTeens 80.0 85.6 84.7
News 80.1 91.7 90.1
Recreation 79.7 90.4 89.2
Reference 84.4 90.5 89.3
Science 80.1 92.0 90.0
Shopping 83.1 90.7 89.1
Society 80.2 85.5 83.5
Sports 84.0 92.3 91.2
Ortalama 82.4 90.3 89.1

Tez ¢alismasinda DMOZ veri kiimesindeki 15 kategoriyi de 6grenen c¢oklu siniflandirma
modelleri olusturulmustur. Hem CNN ile hem de LSTM ile verilen URL bilgisinden web
sayfasinin 15 kategoriden hangisine ait oldugunu tespit etmeye c¢alisan modeller olusturulmus
ve modellerin basarilar1 hem karmasiklik matrisleri tizerinden hem de fl skorlar1 {izerinden

karsilastirilmistir.
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Normalize edilmis ¢cakisma matrisi

Adult 001 001 001 000 002 001 00l 000 000 000 001 001 0.01
Arts 4 001 003 001 002 003 00l 002 003 000 00l 002 001 08
Business | 0.04 0.01 0.04 0.02 003 001 001 0.2
0.7
Computers 1 003 0.01 001 0.01
Games | 0.02  0.02 0.02 0.03
0.6
Health 4 002 0.01 0.02 0.01
@
o Home 4 003 0.01 003 0.1 05
1]
=
®  yidsTeens | 003  0.07 0.04 0.01
4
& - 0.4
@ News 4 0.02  0.01 0.02 0.01
o
Recreation 4 0:02 0.01 0.01 0.02
0.3
Reference 000 0.02 003 0.02
Science 4 001 0.01 0.01 0.00 Loz
shopping - 008 0.02 0.04
Society | 004 003 001 002 001 002 004 003 005 001 004 001 rol
Sports{ 003 001 002 000 001 000 001 001 001 002 001 0.00
T T T T T T T T T T T T -
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tahmin edilen etiketler

Sekil 4.1: CNN modeliyle olusturulan ¢oklu siniflandiricinin karmagsiklik matrisi.

Sekil 4.1°’de CNN yontemiyle olusturulan ¢oklu siniflandirma modelinin karmasiklik matrisi
degerlendirildiginde modelin “KidsTeens” ve “Society” kategorilerinde diger kategorilere gore
daha diisiik oranda dogru tahminde bulundugunu sdyleyebiliriz. Karmasiklik matrisinden
modelin 15 kategorisi olmasma ragmen birbirine karistirilan kategorilerin az oldugunu ve
basarili bir model oldugu degerlendirmesinde bulunabiliriz. CNN ile olusturulan 15 kategorili

siniflandirma modelinin f1 skoru 0.76 olarak olglilmiistiir.
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Normalize edilmig ¢cakigma matrisi

Adult 002 002 004 000 001 001 o001 002 000 000 012 004 001

Arts 4 000 0.00 006 001 007 004 000 005 005 002

Business 4 0-06 0.00 002 009 001 003 009 0.01 001

Computers | 0-04 000 000 003 008 001 007 001 000

Games | 0.06 013 0.01 006 001 000 005 001 0.08

Health 4 0.03 000 002 001 005 0.04 003 007 001
1

) Home 4 0-04 0.01 0.02 004 001 001 009 005 001
2
=

O idsTeens 4 004 012 0.01 002 020 004 001 024 003 008 004 001 005 0.07 004
=
[
=4

% News 4 0.03 003 007 003 001 000 0.01 002 0.08 0.05

Recreation 4 904 0.02 007 003 001 000 001 001 0.02 0.06

Reference { 9-02 0.02 0.02 007 000 0.01 0.00 0.01 0.04 0.02

Science | 002 001 0.06 007 000 002 001 0.00 0.01 0.00

Shopping { 008 0.02 0.09 006 001 000 001 001 0.01 0.01

Society 007 012 005 002 002 002 001 003 012 005 007 0.02 004 0.02

Sports - 004 001 o002 001 002 000 001 001 002 017 002 000 0.04 000
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Sekil 4.2: LSTM modeliyle olusturulan ¢oklu siniflandiricinin karmasiklik matrisi.
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Sekil 4.1’de LSTM yo6ntemiyle olusturulan ¢oklu siniflandirma modelinin karmasiklik matrisi

degerlendirildiginde modelin “Arts”, “Business”, “Games”, “Home”, “KidsTeens” ve

“Society” kategorilerini iyi 6grenemedigi bu kategorilerde diisiik oranlarda dogru tahminde

bulundugu

soyleyenebilmektedir.

Karmasiklik matrisinden modelin en c¢ok birbirine

kanstirdigi kategorilerin “Arts” ile “Games”, “Games” ile “KidsTeens” ve “Sports” ile

“Recreation” kategorileri oldugu tespit edilmistir. Karmagiklik matrisindeki bu kategorilerin

birbirine karigsmasimdan dolayr modelin siniflandirmasinin CNN modelinden daha koétii oldugu

soylenebilmektedir. LSTM ile olusturulan 15 kategorili sin1flandirma modelinden 0.56 f1 skoru

elde edilmistir. Bu sonuglar karsilastirildiginda web sayfalarini 15 kategoriye siniflandirmada

CNN modelinin LSTM modelinden daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda derin 6grenme yaklasimlart kullanilarak web sayfalarinin ikili ve ¢oklu
siniflandirma modelleri olusturulmustur. Calismamizda Ac¢ik Dizin Projesi (Open Directory
Project) olarak da bilinen DMOZ veri kiimesi kullanilmistir. DMOZ veri kiimesinde sadece
Ingilizce iceriklere sahip 15 kategorinin icindeki URL bilgileri kullamlmustir. Segilen
kategorilere ait URL bilgilerinden web sayfasi icerikleri elde edilmistir. Elde edilen web sayfasi
iceriklerinden web sayfast metinleri kullanilarak metin simiflandirma yaklagimlariyla
siniflandirmasi yapilmistir. Tez ¢alismasinda dnceki ¢alismalardan farkli olarak derin 6grenme

modelleri kullanilmig ve yliksek dogruluk oranlar elde edilmistir.

Bu ¢alismada metin siniflandirma konusunda en basarili derin 6grenme modellerinden olan
CNN ve LSTM modelleri kullanilmistir. Hem CNN modeli hem de LSTM modeli igin
parametre optimizasyonlar1 gergeklestirilerek en 1iyi sonuglar1 verecek parametreler
belirlenmistir. Her iki derin 6grenme yontemi ile ikili siniflandirma ve ¢oklu simiflandirma
modelleri olusturulmustur. Veri kiimesindeki 15 kategorinin her biri i¢in ayr1 ayr ikili
siniflandirma modelleri olusturulmustur. CNN ve LSTM ile olusturulan tiim modeller
birbirleriyle karsilastirilmistir. Ayrica elde edilen ikili siniflandirma modelleri DMOZ veri
kiimesinden web sayfasi siniflandirma konusunda en ¢ok atif alan ¢calismalardan biri olan (Eda

Baykan ve ark., 2009) calismasinda elde edilen basar1 oranlariyla karsilagtirilmistir.

CNN mimarisiyle birbirinden bagimsiz toplamda 15 model olusturulmustur. Bu modellerin f1
skorlarmin ortalamasi 0.90 olarak hesaplanmistir. LSTM mimarisiyle de birbirinden bagimsiz
toplamda 15 model olusturulmustur. Bu modellerin fl skorlarimin ortalamasi 0.89 olarak
hesaplandi. (Eda Baykan ve ark., 2009) calismasinda olusturulan 15 ikili siiflandirma

modelinin f1 skorlarinin ortalamasi 0.82 olarak verilmistir.

Bu calismada verilen URL bilgilerini 15 kategoride siniflandiran ¢oklu siniflandirma modelleri
de olusturulmustur. CNN ile olusturulan ¢oklu siniflandirma modelinin f1 skoru 0.76 olarak

Olciiliirken LSTM ile olusturulan ¢oklu smiflandirma modelinin 0.56 f1 skoru elde edilmistir.

Kullanilan derin 6grenme modelleri web sayfasi metinlerini elde etme asamasindan dolay: (Eda

Baykan ve ark., 2009) calismasinda kullanilan modelden daha yavas calismaktadir. Bu
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caligmada kullanilan veri kiimesi (Eda Baykan ve ark., 2009) calismasinda kullanilan veri

kiimesinden daha kii¢lik olmasina ragmen daha yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir.

Gelecekte bu calisma Tiirkge web siteleri i¢inde yapilabilir. Tiirk¢e dilindeki morfolojik
problemleri ¢6ziimleyebilecek dogal dil isleme araglar1 kullanilarak Tiirkge siteler igin etkili bir

siniflandirilma modeli olusturulabilir.

Web sayfasi siniflandirma ¢alismalarinda web sayfalarinin metinleri yerine web sayfalarinin
ekran gorintiileri kullanilabilir. Ekran goriintiileriyle olusturulan egitim seti kullanilarak

siniflandirilma modelleri olusturulabilir.

CNN mimarisiyle goriintii siniflandirmada ¢ok iyi sonuglar elde edildigi icin web sayfasi
goriintiilerini kullanarak olusturulacak CNN siniflandirma modelinin hem daha hizli hem da

daha basaril1 olmas1 miimkiindiir.
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